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Resumo 
O atual mercado de eletricidade desregulado trouxe novos desafios para as empresas do 
setor elétrico, nomeadamente para as empresas comercializadoras de energia. A questão 
central na liberalização do mercado energético é a possibilidade de os consumidores 
escolherem, e trocarem, de fornecedor de eletricidade sempre que este representar uma 
vantagem. Neste contexto, as empresas comercializadoras necessitam de obter informação 
mais precisa sobre o comportamento dos seus consumidores, para que possam criar produtos e 
serviços adaptados às necessidades dos seus clientes. 
Neste sentido, têm vindo a ser desenvolvidas metodologias que identificam padrões de 
consumo, criando classes de consumidores com padrões semelhantes. Esta classificação, por 
classes, torna possível a elaboração de produtos e serviços específicos, adequados às 
características dos consumidores de cada classe. 
Na presente dissertação, é desenvolvida uma metodologia de caracterização de diagramas 
de consumo doméstico para identificação de perfis típicos de consumo. Esta metodologia é 
feita com base em indicadores criados nesta dissertação (índices de rentabilidade), que 
determinam o valor que um determinado consumidor tem para o comercializador. Isto é, a 
determinação de classes com base nestes indicadores, agrupa consumidores que aportam 
rentabilidades semelhantes na mesma classe. Assim, é possível estabelecer estruturas tarifárias 
adaptadas aos consumidores, tendo em conta a maior ou menor rentabilidade que proporcionam 
à empresa comercializadora.  
A adoção deste tipo de classificação pode ser interessante, no sentido em que a empresa 
comercializadora pode oferecer contratos mais competitivos aos seus clientes, partilhando as 
margens de lucro com os mesmos. Além disso, pode também, incentivar os consumidores menos 
rentáveis a alterar o seu comportamento energético, propondo-lhes contratos mais atrativos, 
originando ganhos em ambas as partes. 
Na metodologia desenvolvida, o agrupamento dos consumidores em classes é efetuado 
através da aplicação do algoritmo de clustering Fuzzy C-means.  
 
  
Palavras-chave: Perfis típicos de consumo, Estruturas tarifárias, Índices de rentabilidade, 
Algoritmo de clustering, Fuzzy C-means. 
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Abstract 
The current deregulated electricity market brought new challenges for companies in the 
energy sector, in particular for electricity providers. The central issue in the energy market 
liberalization is the possibility for consumers to choose, and exchange, the electricity provider 
whenever this represents an advantage. In this context, retail companies need to get more 
accurate information about the behavior of their customers so that they can create products 
and services tailored to customer needs. 
In order to address those needs, methods that identify consumption patterns, creating 
classes of consumers with similar patterns have been created. This classification, by classes, 
allows the elaboration of specific products and services, tailored to the characteristics of 
consumers in each class. 
In this dissertation, a methodology for the characterization of domestic load diagrams to 
identify typical load profiles is developed. This methodology is based on indexes created in 
this dissertation (profitability ratios), which determine the value that a certain consumer has 
to the retailer. That is, the determination of classes based on these indexes, groups consumers 
with similar profitability in the same class. Thus, it is possible to establish tariff structures 
adapted to consumers, taking into account the greater or lesser profitability that a costumer 
provides to the retail company. 
 The adoption of this type of classification can be interesting in the sense that the 
electricity provider can offer more competitive contracts to its customers, sharing the profit 
margins with them. Moreover, it can also encourage less profitable consumers to change their 
consumption behavior, offering them more attractive contracts, leading to gains in both 
parties. 
In this methodology, the grouping of consumers into classes is performed by applying the 
clustering technique Fuzzy C-means. 
 
Keywords: Typical load profiles; Tariff structures; Profitability ratios; Clustering 
algorithm; Fuzzy C-means. 
 
 
 
 
 
  
  
 
 
 
 
 
 
ix 
Agradecimentos  
 
Ao meu orientador, professor Cláudio Monteiro, pela disponibilidade, acompanhamento e 
sugestões que foram fundamentais para a realização desta dissertação. 
Às empresas PH Energia e ISA, pelo fornecimento dos dados utilizados neste trabalho, sem 
os quais não seria possível realizá-lo. 
Em especial, aos meus pais, pelo apoio incondicional ao longo de toda a minha vida, e por 
terem garantido todas as condições necessárias à minha concretização académica e pessoal. 
À minha irmã, pelo apoio e motivação prestados, especialmente, em algumas fases 
importantíssimas do meu percurso. 
Aos meus amigos, que tornaram este curso uma experiência inesquecível. Por todo o 
companheirismo e entreajuda.  
À Marta, pela amizade, pelos conselhos e por todos os momentos que passamos juntos ao 
longo desta etapa. 
A todos, um enorme e sincero obrigado. 
 
 
 
  
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
xi 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
“He who who says he can and he who says he can’t 
are both usually right” 
 
 
Confúcio 
 
 
  
 
xiii 
Índice 
Resumo ......................................................................................... v 
Abstract ........................................................................................vii 
Agradecimentos .............................................................................. ix 
Índice .......................................................................................... xiii 
Lista de figuras ............................................................................... xv 
Abreviaturas e Símbolos ................................................................... xix 
 ...................................................................................... 1 
Introdução .................................................................................................. 1 
1.1 Enquadramento ................................................................................. 1 
1.2 Objetivos ......................................................................................... 2 
1.3 Ferramentas e Dados Utilizados .............................................................. 2 
1.4 Estrutura da Dissertação ....................................................................... 2 
 ...................................................................................... 5 
Estado da Arte ............................................................................................. 5 
2.1 Caracterização de diagramas de consumo ................................................. 5 
2.2 Clustering ........................................................................................ 9 
2.3 Fases de um processo de clustering ....................................................... 10 
2.4 Técnicas de clustering ....................................................................... 11 
2.5 Índices de avaliação dos resultados ....................................................... 16 
2.6 Medidas de Similaridade ..................................................................... 16 
 .................................................................................... 19 
Metodologia e Aplicação de Processamento de Dados ........................................... 19 
3.1 Dados Utilizados ............................................................................... 20 
3.2 Filtragem de Dados ........................................................................... 22 
3.3 Normalização .................................................................................. 23 
3.4 Redução da Dimensionalidade .............................................................. 25 
3.5 Determinação de índices de rentabilidade ............................................... 26 
 .................................................................................... 33 
Metodologia e Determinação de Perfis de Consumo Típicos .................................... 33 
4.1 Aplicação de clustering aos índices de rentabilidade .................................. 33 
4.2 Obtenção de perfis típicos .................................................................. 38 
4.3 Modelo para classificação de novos consumidores ...................................... 41 
4.4 Evolução dos índices de rentabilidade semanalmente ................................. 42 
 .................................................................................... 45 
Conclusões ............................................................................................... 45 
Referências .................................................................................. 47 
 Anexo A ....................................................................................... 49 
Gráficos Representativos Normalizados ......................................................... 49 
Anexo B ....................................................................................... 65 
Tabela com Índices de Rentabilidade ............................................................ 65 
Tabela com Pertenças .............................................................................. 67 
 
xv 
Lista de figuras 
Figura 2-1 - Exemplo de clustering [14] ................................................................. 10 
Figura 2-2 – Dendrograma [17] ............................................................................ 14 
Figura 3-1 - Etapas da metodologia de caracterização de diagramas de consumo adotada .... 20 
Figura 3-2 – Leituras dos consumos ao longo do período de monitorização (consumidor n.º 
18) ....................................................................................................... 23 
Figura 3-3 – Consumos após a eliminação de dados anómalos (consumidor n.º18) ............... 23 
Figura 3-4 -Caracterização mensal dos valores dos consumos (consumidor n.º 45) .............. 24 
Figura 3-5 – Diagrama de carga representativo normalizado (consumidor n.º 8) ................. 26 
Figura 3-6 – Comparação entre o comportamento diário dos preços do mercado e o consumo 
diário de um determinado consumidor (consumidor n.º 8) .................................... 27 
Figura 3-7 – Relação horária do preço de mercado com o preço médio de mercado para um 
determinado consumo diário ........................................................................ 27 
Figura 3-8 – Perfil típico dos preços de mercado normalizado ...................................... 28 
Figura 3-9 – Perfil típico dos preços de mercado ....................................................... 29 
Figura 3-10 – Diagrama de carga representativo (consumidor n.º11) ............................... 29 
Figura 3-11 – Diagrama de carga representativo (consumidor n.º 18) .............................. 30 
Figura 4-1 - Coeficiente de partição tendo em conta o número de clusters utilizado .......... 35 
Figura 4-2 – Centros dos clusters .......................................................................... 36 
Figura 4-3 – Perfil típico representativo da classe 1 ................................................... 39 
Figura 4-4 - Perfil típico representativo da classe 2 ................................................... 39 
Figura 4-5 - Perfil típico representativo da classe 3 ................................................... 39 
Figura 4-6 - Perfil típico representativo da classe 4 ................................................... 40 
Figura 4-7 - Perfil típico representativo da classe 5 ................................................... 40 
Figura 4-8 – Evolução semanal do índice de rentabilidade (consumidor n.º 20) .................. 43 
Figura 4-9 - Evolução semanal do índice de rentabilidade (consumidor n.º 37) .................. 43 
 
 
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
xvii 
Lista de tabelas 
 
Tabela 3-1 - Informação sobre o conjunto de dados disponível ..................................... 21 
Tabela 3-2 - Distribuição dos consumidores em função da potência contratada ................. 21 
Tabela 3-3 - Distribuição dos consumidores em função da potência contratada ................. 30 
Tabela 3-4 - Índices diários e índice semanal dos consumidores da amostra ..................... 31 
Tabela 4-1 - Coeficiente de partição tendo em conta o número de clusters utilizado.......... 35 
Tabela 4-2 – Centros dos clusters ......................................................................... 36 
Tabela 4-3 - Pertenças relativas a cada consumidor .................................................. 37 
Tabela 4-4 – Consumidores constituintes de cada uma das classes ................................. 38 
Tabela 4-5 - Índices de rentabilidade do consumidor n.º 8 .......................................... 41 
Tabela 4-6 - Distâncias dos índices do consumidor n.º 8 aos centros de cada cluster .......... 42 
Tabela 4-7 – Pertenças relativas ao consumidor n.º 8, e respetiva classe ......................... 42 
 
  
  
 
 
 
 
 
xix 
Abreviaturas e Símbolos 
Lista de abreviaturas (ordenadas por ordem alfabética) 
BTN  Baixa Tensão Normal 
FCM Fuzzy C-means 
SOM Self-organizing map 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
  
 
  
 
Introdução 
1.1 Enquadramento 
A atual indústria desregulada de eletricidade apresenta continuamente novas 
oportunidades e desafios para os seus participantes. Com a implementação dos mercados 
elétricos liberalizados, o foco de atuação das empresas do setor energético passou, em grande 
parte, para o lado da comercialização.  
A questão central na liberalização do mercado de eletricidade é a possibilidade dos 
consumidores escolherem, e trocarem, de fornecedor de eletricidade sempre que este 
representar uma vantagem. Esta situação torna o mercado elétrico mais competitivo, e novas 
empresas de comercialização de energia começam a surgir no mercado. Estas empresas, 
enfrentam por isso, o desafio de apresentarem serviços diferenciadores e atrativos para os seus 
consumidores. Para isso, necessitam de adotar uma relação mais próxima com os consumidores, 
compreendendo quais são as suas necessidades e quais os seus hábitos energéticos. Assim, 
poderão segmentar o mercado, criando produtos específicos e adequados às características de 
cada segmento de consumidores. 
Atualmente, os consumidores são classificados em macro categorias (doméstico, comercial 
ou industrial). No entanto, dentro de cada uma destas macro categorias existem consumidores 
muito diferentes, apresentando comportamentos energéticos muito distintos. Por esta razão, 
do ponto de vista de uma empresa comercializadora de energia, existem consumidores mais 
rentáveis do que outros. Isto é, um consumidor doméstico que apresente os seus períodos de 
maior consumo em horas de vazio, terá mais valor, para uma empresa comercializadora, do 
que um consumidor que consuma maioritariamente nas horas de cheia e de ponta. Ainda que 
estes dois consumidores resultem em rentabilidades diferentes para a comercializadora, ambos 
pagam o mesmo pela energia que utilizam. 
Neste sentido, uma das possíveis estratégias de diferenciação a ser adotadas pelas 
empresas de comercialização de energia é a criação de contratos adaptados aos padrões de 
consumo de cada consumidor. 
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A implementação deste tipo de estratégia pode ser realizada através da aplicação de 
métodos de caracterização de diagramas de consumo. Para a aplicação destes métodos recorre-
se, geralmente, a técnicas de clustering que permitem criar classes de consumidores. 
1.2 Objetivos 
Neste trabalho, pretende-se desenvolver uma metodologia de caracterização de diagramas 
de consumo doméstico, bem como, construir uma base de conhecimento com padrões e 
dinâmicas de consumo tipificados. Estas bases de conhecimento destinam-se a ser usadas pelas 
empresas de comercialização de energia para aplicação de tarifários específicos, adaptados às 
necessidades do consumidor. 
Ao longo deste trabalho, pretende-se que a metodologia desenvolvida permita determinar 
o valor que um determinado consumidor tem para o comercializador. 
De uma forma simplificada, pretende-se que o trabalho cumpra os seguintes objetivos: 
 Desenvolvimento de uma metodologia de processamento dos dados a serem 
utilizados; 
 Desenvolvimento de uma metodologia para determinação de perfis de consumo 
típicos com base na rentabilidade dos consumidores; 
 Criação de um modelo que permita determinar a classe de um novo consumidor. 
1.3 Ferramentas e Dados Utilizados 
O conjunto de dados utilizados na realização deste trabalho consiste no histórico de 
consumos de uma amostra de 65 consumidores, que foram fornecidos pelas empresas PH 
Energia e ISA, com medições realizadas pelo equipamento Cloogy. 
As ferramentas computacionais utilizadas para a realização deste trabalho foram o 
Microsoft Office Excel e o Matlab. Para a filtragem e processamento dos dados utilizados, bem 
como, para a análise dos resultados obtidos, foi usado o Microsoft Excel. O Matlab foi a 
ferramenta escolhida para correr o algoritmo de clustering.  
1.4 Estrutura da Dissertação 
A presente dissertação encontra-se organizada em 5 capítulos. 
No capítulo 1 é feita uma introdução ao trabalho. Descreve-se o tema, a sua relevância e 
quais os objetivos que se pretendem atingir. São ainda indicadas quais as ferramentas 
computacionais utilizadas. 
No capítulo 2 é realizado o estado da arte. É feita uma revisão bibliográfica sobre a 
caracterização de perfis de consumo típicos e sobre técnicas de clustering. Aqui, é descrito o 
conceito de caracterização de diagramas de consumo, e são apresentadas as fases tipicamente 
envolvidas neste processo. São, ainda, descritas algumas das técnicas de clustering mais 
relevantes. 
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No capítulo 3 são aplicados um conjunto de procedimentos para o processamento dos dados 
a utilizar no trabalho. Este capítulo descreve as etapas e a formulação do método utilizado, 
constituído pelos processos de filtragem de dados, normalização e redução da 
dimensionalidade. 
No capítulo 4 é desenvolvida uma metodologia para a determinação de diagramas de carga 
típicos. Aqui, são descritas todas as fases desta metodologia, onde está incluída a aplicação do 
algoritmo de clustering. É, ainda, criado um modelo para classificação de novos consumidores. 
Por fim, o capítulo 5, faz referência às principais conclusões retiradas ao longo da 
dissertação, bem como, uma análise aos objetivos propostos inicialmente neste trabalho. São, 
ainda, indicadas algumas recomendações com interesse no desenvolvimento de trabalhos 
futuros. 
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 4  Introdução 
 
 
 
 
 
 
  
 
  
Estado da Arte 
O presente capítulo baseia-se na literatura existente sobre caracterização de diagramas de 
consumo e técnicas de clustering utilizadas no agrupamento de consumidores. Inicialmente, 
introduz-se o conceito de caracterização de diagramas de consumo, abordando as suas 
aplicações e quais as fases típicas para a sua aplicação. São também descritas algumas das mais 
relevantes técnicas de clustering usadas nos processos de caracterização de diagramas de 
consumo. 
2.1 Caracterização de diagramas de consumo 
A existência de consumidores de diferentes tipos e características originam diagramas de 
carga diários diferentes, que variam com as condições meteorológicas, o dia da semana, hábitos 
de consumo, etc. No mercado desregulamentado existente atualmente, a viabilidade e 
rentabilidade dos comercializadores, bem como, dos operadores do sistema elétrico, depende 
em grande parte do conhecimento dos padrões de consumo dos seus consumidores. No caso dos 
operadores do sistema, esse conhecimento reflete-se numa maior eficiência e planeamento da 
rede. Para as empresas comercializadoras, proporciona a criação de contratos de 
comercialização de energia, que melhor se adequem às características dos seus clientes. Neste 
sentido, há uma necessidade destas entidades desenvolverem estudos que permitam conhecer 
melhor o comportamento dos seus consumidores.  
A caracterização de perfis de consumo refere-se à formulação de curvas de consumo 
típicas, que são associadas a consumidores individuais ou a grupos de consumidores. Baseando-
se num conjunto de critérios, os consumidores são agrupados num determinado número de 
categorias. Cada categoria possui uma curva de consumo típica que representa a média de 
todas as curvas dos consumidores dessa mesma categoria. Desta forma, os consumidores não 
são apenas classificados em macro categorias (residencial, comercial, industrial), mas sim em 
subcategorias dentro dessas mesmas macro categorias. 
A determinação de perfis de consumo é a base para a criação de estruturas tarifárias 
flexíveis, que conduzem à obtenção de maiores ganhos. Além disso, pode ser usada como uma 
ferramenta efetiva de auxílio à previsão de consumos. 
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Por outro lado, a classificação de perfis de carga permite que os consumidores tenham um 
papel ativo no mercado. Um consumidor que tenha acesso a informação detalhada sobre o seu 
padrão de consumo, é encorajado a deslocar os seus consumos para os períodos onde o preço 
da eletricidade é mais baixo. [1], [2] 
2.1.1 Aplicações da caracterização de consumos 
 Estabelecimento de tarifas: com a liberalização do setor elétrico todos os 
consumidores passaram a ter o direito de escolher o seu comercializador de 
energia, tornando o mercado elétrico mais competitivo. Por esta razão, o 
conhecimento dos diferentes perfis de consumo é fundamental para a criação de 
estruturas tarifárias adequadas às características de cada tipo de consumidores, 
constituindo uma vantagem competitiva para as empresas comercializadoras, com 
benefícios económicos para os próprios consumidores.  
Atualmente, o equipamento de medição utilizado mede apenas o consumo total 
de energia para um determinado período. Isto significa que dois consumidores 
com diferentes picos de carga, não só em quantidade mas também na altura em 
que esses picos ocorrem, serão cobrados igualmente se o seu consumo total for o 
mesmo. Este tipo de cobrança negligencia a variação diária e sazonal do consumo 
efetuado por cada consumidor. As tarifas simples, isto é, tarifas com taxa fixa, 
não apresentam uma cobrança justa, uma vez que os consumidores com consumo 
baixo durante as horas de pico são cobrados da mesma forma que os consumidores 
mais caros (com elevado consumo nas horas de pico). A definição de perfis de 
consumo permite aos comercializadores de energia elaborar contratos com tarifas 
variáveis, indexadas aos preços do mercado diário.  
Em [3] foi utilizado um algoritmo hierárquico de clustering para formar diferentes 
classes de consumidores. Foi, também, construído um modelo de classificação 
que, quando aplicado a novos consumidores, permite classificá-los numa das 
classes obtidas. Assim, novas opções tarifárias foram definidas tendo em 
consideração o perfil típico de consumo da classe a que o cliente pertence. 
Existem alguns outros estudos que abordam este tópico tarifário como por 
exemplo em [4] e [5]. 
 
 Previsão de consumos: a previsão de consumos é de vital importância para todas 
as entidades intervenientes no sistema elétrico de energia. Os operadores do 
sistema, produtores, comercializadores e outros participantes no setor 
beneficiam bastante com previsões fiáveis e precisas.  
A classificação de perfis de consumo pode ser usada também na previsão da carga, 
sendo que a precisão destas previsões pode ser melhorada quando suportada pela 
classificação de consumos. A determinação de perfis de consumo é especialmente 
benéfica quando empregue na previsão de dias anómalos, como feriados, dias 
precedentes a feriados e eventos especiais. Tal aumento de precisão pode ser 
conseguido através da previsão da carga total, com base nos consumos dos 
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diferentes grupos de consumidores, identificados no processo de classificação. 
Para além disso, cada perfil de consumo típico pode ser utilizado como um 
parâmetro de entrada no processo de previsão de consumos. 
Em [6] é utilizado o algoritmo de clustering SOM para classificar os dados 
históricos do consumo. A previsão de dias anómalos é realizada utilizando 
informação proveniente da classificação de consumos, obtendo-se um aumento 
relevante na precisão das previsões em situações de carga anómalas. Misiti et al. 
em [7] procedeu à previsão do consumo através da desagregação da curva global 
de consumo em várias curvas típicas, cuja soma permite melhorar 
significativamente a previsão do consumo global. Essa desagregação foi feita 
através de caracterização de perfis de consumo com recurso a clustering. 
Também Li e Han em [8], e Chicco G. et al. em [9] realizaram estudos nesta 
matéria. 
  
 Deteção de anomalias de consumo e respetiva correção com base na 
determinação de perfis de consumos: A informação incorreta existente nos 
conjuntos de dados provenientes dos sistemas de supervisão e aquisição de dados 
(SCADA), podem afetar as decisões tomadas pelos produtores de energia e até a 
correta operação diária do sistema elétrico. Estudos existentes demonstram que 
a eficácia do processo de identificação e correção de dados anómalos pode ser 
melhorada através da classificação de perfis de consumo. 
Vários estudos focaram-se na identificação e correção de informação anómala 
baseando-se na caracterização de perfis de consumo. Zhang et al. [10] propôs um 
modelo inteligente para eliminação de informação incorreta, com base em 
classificação de perfis de consumo, usando técnicas de kohonen neutral network 
otimizadas por fuzzy soft clustering. Similarmente, Wang et al. [11] identificou 
dados anómalos através da utilização do algoritmo de clustering K-means.  
2.1.2 Fases do processo de caracterização de perfis de consumo 
Um projeto de caracterização de consumidores de eletricidade envolve, em termos gerais, 
a definição da amostra da população a estudar, a instalação da aparelhagem de medição, a 
recolha e o tratamento de dados. Idealmente, este tipo de estudos deve ser mantido durante 
vários anos, em várias centenas de consumidores da amostra em estudo. O volume de dados 
que provém de um estudo deste género é muito elevado, tornando-se num processo muito 
exigente ao nível dos sistemas de manutenção e tratamento de dados. 
Os primeiros procedimentos neste processo de caracterização de consumidores passam pela 
identificação da amostra da população a analisar e a sequente instalação da aparelhagem de 
medida adequada. 
A fase seguinte consiste na definição do processo de recolha dos dados. Nesta fase, é 
necessário estabelecer os seguintes parâmetros: 
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 Identificação da informação que é necessário recolher: são definidas as 
grandezas a monitorizar; 
 Definição do tempo da campanha de medição: é definido o período total em 
que vai ser feita a recolha dos dados. O estudo deve ser mantido durante um 
período de tempo que garanta a qualidade da amostra. Geralmente, é definido 
um período mínimo de um ano, para que seja possível fazer uma análise das 
variações sazonais do consumo; 
 Tipo de diagrama a caracterizar: é definida a cadência de recolha da 
informação (por exemplo, 15 minutos, 30 minutos, 60 minutos). 
 
Seguidamente, é efetuado o tratamento da informação que consiste na deteção de dados 
erróneos, e na redução da dimensionalidade do conjunto de dados.  
O resultado proveniente da fase anterior é uma base de dados de grande dimensão, com 
todos os dados referentes aos consumidores que fazem parte da amostra. Tem-se, portanto, 
para cada consumidor, um conjunto de leituras que dependerá do período definido para a 
campanha de medição, e da cadência escolhida para a recolha dos dados. O conjunto de dados 
resultante constitui os diagramas de carga diários de cada consumidor. 
A fase de tratamento da informação consiste, tipicamente, nas seguintes fases: 
 
 Deteção dos dados anómalos: Quando são realizadas medições de valores 
reais, é frequentemente necessário proceder à deteção e filtragem de dados 
anómalos. Estes dados podem ter origem no sistema de medição, no processo 
de transmissão, no comportamento fortuito e irregular de um consumidor, 
devido à existência de dias anómalos (feriados, eventos especiais) ou a falhas 
de serviço na rede de alimentação. A deteção e eliminação de informação 
irregular é feita de forma a assegurar que os padrões de consumo típicos, 
usados para caracterizar os consumidores, correspondem a condições normais 
de operação. Por esta razão, os dados de consumo que correspondem a 
situações anómalas são detetados e eliminados. Alternativamente, os padrões 
de consumo podem ser limpos substituindo os dados em falta. Esta fase é 
essencial para evitar que informação anómala, ruídos e dados em falta não 
venham a afetar o processo de caracterização de consumidores nos 
procedimentos futuros. [12], [13] 
 
 Redução da dimensionalidade: Os dados obtidos provêm das leituras 
efetuadas na amostra de consumidores. O volume do conjunto de dados será 
função do intervalo de tempo pré-definido para a recolha de dados, da 
cadência dessa recolha e do número de consumidores que fazem parte da 
amostra. Tem-se, portanto, um elevado volume de dados constituído por um 
determinado número de diagramas de carga diários. Este número de diagramas 
resulta do número de consumidores da amostra multiplicado pelo número de 
dias durante o qual a campanha de medição ocorreu. Supondo que, para um 
determinado estudo, são considerados 100 consumidores, e que estes são 
  
Clustering 9 
  
 
sujeitos a uma recolha de dados durante um ano (365 dias) e essa recolha é 
efetuada com uma cadência de 15 minutos, obter-se-á 35040 registos para cada 
cliente e um total de 3 504 000. Dependendo da forma como se pretende 
abordar o problema, é possível, nesta fase, fazer um pré-processamento dos 
dados reduzindo o seu volume inicial. Esta redução é feita sem que haja perda 
essencial de informação, permitindo mesmo simplificar a sua aplicação nas 
fases posteriores. Os dados podem ainda ser separados de acordo com as 
diferentes condições de carga que se verificam, por exemplo, em diferentes 
épocas do ano e nos diferentes dias da semana. Com esta separação é possível 
fazer estudos individuais para as diferentes condições de carga, obtendo-se 
assim, perfis de carga típicos para cada situação. 
 
 Normalização: No processo de normalização é feita uma conversão de todos os 
dados para escalas comparáveis. Este procedimento é necessário, uma vez que 
a base de dados pode incluir consumidores de diferentes tipos, que apresentem 
variações nos valores de consumo muito significativas, resultando em escalas 
muito diferentes e, por isso, não comparáveis. 
 
O processo de recolha e tratamento da informação apresentado resulta na obtenção de um 
conjunto de dados fiáveis, passíveis de serem utilizados para análise, sem que haja distorção 
da realidade.   
Assim, com os dados prontos a ser utilizados, é necessário definir como é que estes vão ser 
usados no modelo. Procede-se, então, à redução e projeção dos dados, e à procura de relações 
úteis para representação dos mesmos, dependendo dos objetivos do modelo a aplicar.  
Segue-se, depois, para a aplicação de clustering. 
2.2 Clustering 
O clustering consiste na formação de grupos de dados com características semelhantes, 
onde cada grupo, denominado cluster, contém elementos similares entre si, e dissimilares dos 
elementos incluídos nos restantes grupos. Os métodos de clustering baseiam-se em medidas de 
similaridade (distância) entre registos, e entre clusters, de forma a garantir que a distância de 
registos de um mesmo cluster é a mínima possível. 
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Figura 2-1 - Exemplo de clustering [14] 
 
Os clusters são tipicamente estabelecidos à volta de centros ou de um valor médio. O modo 
como os centros são definidos e ajustados depende do algoritmo utilizado. Para que os registos 
sejam atribuídos a um cluster deve ser usada uma medida de similaridade, de forma a avaliar 
a proximidade entre registos num cluster e entre registos de outros clusters. A semelhança ou 
dissemelhança entre registos é representada por uma medida de distância num espaço 
multidimensional. 
Existem vários métodos que podem ser utilizados para fazer o agrupamento de dados, desde 
técnicas clássicas de clustering, técnicas estatísticas, redes neuronais e lógica difusa. Tais 
métodos auxiliam o processo de caracterização de perfis de consumo.  
2.3 Fases de um processo de clustering 
Tipicamente um processo de clustering envolve as seguintes fases: 
 
 Representação de Registos: Refere-se ao número de classes, número de registos 
e o número, tipo e escala dos atributos disponíveis para o algoritmo de clustering. 
Esta informação nem sempre é passível de ser analisada de forma direta, por isso, 
podem ser implementados procedimentos de seleção de atributos e de extração 
de atributos. Estes processos selecionam, de entre o conjunto de dados 
disponível, um subconjunto de dados mais adequados ao processo de clustering, 
tornando-o mais eficiente. Além disso, são obtidos novos atributos mais 
apropriados, a partir de transformações feitas sobre os atributos iniciais. 
 
 Avaliação de similaridade entre registos: A similaridade é normalmente definida 
por uma função que avalia a distância entre registos. O tipo de função a ser usada 
deve ser selecionada de acordo com o problema. 
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 Clustering: Nesta fase é feito o agrupamento dos dados. Esta fase pode ser 
realizada de diversas formas. Existem várias técnicas de clustering que permitem 
fazer o agrupamento de dados e que vão ser mencionadas na próxima secção.  
O resultado desta etapa é a partição dos dados em grupos (clusters), os quais 
poderão ser rígidos ou difusos. No primeiro caso, cada atributo pertence apenas 
a um cluster. No segundo caso, cada atributo possui um grau de pertença a cada 
um dos clusters, podendo pertencer a mais do que um cluster. 
 
  Abstração de dados: Consiste na representação dos dados de uma forma simples 
e compacta. Esta representação pode ser feita para cada cluster de forma a torna-
lo mais compacto, e dessa forma melhorar o desempenho de todo o processo, 
tornando-o mais eficiente. Um exemplo deste tipo de operação é a representação 
de um cluster através do seu centro. 
 
 Avaliação dos resultados: Os clusters criados através do algoritmo de clustering 
podem ter interesse ou não, sendo que se podem obter resultados de melhor ou 
pior qualidade dependendo da técnica de clustering utilizada. Desta forma é 
necessário aplicar índices de avaliação que permitam validar os clusters. 
Tipicamente, esses índices avaliam o quão semelhantes são os registos de um 
mesmo cluster e o quão afastados se encontram dos registos de outros clusters. 
2.4 Técnicas de clustering 
2.4.1 Fuzzy C-means 
Fuzzy C-means (FCM) é a técnica de clustering que vai ser utilizada na realização deste 
trabalho. Esta é uma técnica de clustering difusa bastante popular.  
Nas técnicas de clustering rígidas, um registo pertence apenas a um e um só cluster. Pelo 
contrário, a técnica FCM, é uma técnica difusa, onde cada registo pode ser atribuído a mais do 
que um cluster, apresentando um determinado grau de pertença a cada cluster. 
O algoritmo FCM consiste em minimizar a seguinte função objetivo: 
 
 
𝐽𝑚(𝑈, 𝑉) = ∑ ∑ 𝑈𝑝𝑐
𝑚
𝑛
𝑝=1
∙ 𝑑2(𝑋𝑝, 𝑉𝑐)
𝑘
𝑐=1
 (2.1) 
 
Onde: 
Os dados de entrada são n pontos Xp (diagrama). Cada ponto é caracterizado por um 
conjunto de dimensões h, Xp = [x1, x2,…, xh]; 
k – número de agrupamentos (clusters); 
Vc - é o centro de cada agrupamento c (diagrama típico da classe); 
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Upc – é a função de pertença do ponto Xp ao conjunto c; 
d2(Xp,Vc) – é a distância do ponto p e o centro do agrupamento c; 
m – é o peso atribuído à pertença. 
 
Os resultados obtidos são os centros de cada agrupamento Vc e a pertença de cada ponto a 
cada agrupamento Upc, sendo estas também as variáveis de minimização. 
O procedimento realizado através do algoritmo FCM pode ser definido através da seguinte 
estrutura: 
 
 Escolher o número de agrupamentos c e o peso atribuído à pertença m; 
 Definir uma matriz inicial de pertenças Upc, que somem 1 para cada um dos 
pontos; 
 Encontrar os centros Vc usando a fórmula: 
 
𝑉𝑐 =
∑ (𝑈𝑝𝑐)
𝑚 ∙ 𝑋𝑝
𝑛
𝑝=1
∑ (𝑈𝑝𝑐)𝑚
𝑛
𝑝=1
 (2.2) 
 
 Recalcular as funções de pertença Upc usando a fórmula: 
 
𝑈𝑝𝑐 =
(1/𝑑𝑝𝑐)
2/(𝑚−1)
∑ (1/𝑑𝑝𝑐)2/(𝑚−1)
𝑘
𝑐=1
 (2.3) 
 
Em que: 
 
∑(𝑈𝑝𝑐)
𝑘
𝑐=1
= 1 (2.4) 
  
 
 O processo repete-se até que o somatório da variação da pertença entre 
iterações seja inferior ao erro (Ɛ): 
 
∑ ∑(𝑈𝑐𝑝
𝑡 − 𝑈𝑐𝑝
𝑡−1)
𝑛
𝑝=1
𝑘
𝑐=1
< Ɛ (2.5) 
  
Indicadores de Validação 
 
Para que se possa avaliar o desempenho do algoritmo Fuzzy C-means são utilizados 
indicadores de validação. Estes podem ser: 
 
 Coeficiente de Partição: 
 
𝑃𝐶 =
1
𝑁
∑ ∑ 𝑈𝑝𝑐
2
𝑛
𝑝=1
𝑘
𝑐=1
 (2.6) 
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 Coeficiente de Entropia da Partição: 
 
𝑃𝐸 = −
1
𝑁
∑ ∑ 𝑈𝑝𝑐  .  log𝑎(𝑈𝑝𝑐)
𝑛
𝑝=1
𝑘
𝑐=1
 (2.7) 
  
 
O método Fuzzy C-means é bastante utilizado para a caracterização de padrões 
de consumo, tendo a interessante característica da introdução do conceito de 
pertença [15], [16]. Contudo, a necessidade de predeterminar o número de clusters, 
bem como, a suscetibilidade de ficar preso em mínimos locais são os pontos negativos 
deste método. 
Estudos futuros orientados para a utilização de técnicas FCM otimizadas por 
algoritmos inteligentes parecem ser uma direção interessante a seguir [16]. 
 
2.4.2 Algoritmos Hierárquicos 
Os algoritmos hierárquicos realizam um agrupamento sucessivo de grupos mais pequenos 
em grupos maiores, dando origem a um dendrograma. O dendrograma apresenta uma hierarquia 
de vários níveis onde os clusters de um nível são agregados a outros clusters no nível seguinte. 
Estes algoritmos podem ser divididos em dois tipos, aglomerativos e divisivos. 
O processo aglomerativo começa com clusters que possuem apenas um registo, e que vão 
sendo agregados, sucessivamente, a outros clusters, segundo uma medida de similaridade. Pelo 
contrário, um processo divisivo começa apenas com um cluster que contém todos os registos, 
e divide-o sucessivamente em novos clusters, segundo uma medida de similaridade. Em ambos 
os casos, o processo repete-se até que o critério de paragem seja atingido. Este é 
frequentemente um número pré-definido de clusters.  
É possível criar cortes no dendrograma que são efetuados para um determinado grau de 
similaridade, obtendo-se assim o número de clusters (Figura 2-2). [13] 
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Figura 2-2 – Dendrograma [17] 
 
Os procedimentos do método hierárquico são fáceis de implementar, sendo por essa razão 
um método vastamente usado para a caracterização de consumos. No entanto, o processo de 
seleção dos pontos de agregação e de divisão é difícil, uma vez que a operação de clustering 
depende dos passos anteriores, e estes não podem ser alterados. Assim, o resultado final da 
operação de clustering é diretamente afetado pelo processo de agrupamento ou divisão de 
clusters em cada passo. [18] 
2.4.3 Algoritmos de Partição 
Neste tipo de algoritmos constroem-se diretamente várias partições disjuntas, avaliando-
se depois cada uma delas, usando um determinado critério. Cada partição representa um 
cluster, e o número de clusters é normalmente pré-estabelecido. A sua determinação pode 
também fazer parte da função de otimização. 
O número de clusters, k, assume tipicamente valores entre 2 a √𝑛, em que n é o número 
total de registos do conjunto inicial [13]. Cada partição k deve satisfazer os seguintes 
requisitos: 
- Cada partição deve conter pelo menos um registo; 
- Cada registo deve pertencer a apenas um grupo.  
 
Dado k, o método de partição constrói as partições iniciais. De seguida, é efetuada 
iterativamente uma recolocação dos registos, passando-os de umas partições para outras. O 
objetivo é obter partições em que os registos de uma mesma partição sejam “próximos” ou 
semelhantes, enquanto os registos entre diferentes partições sejam “afastados”.  
O algoritmo de partição mais utilizado é o k-means.  
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2.4.3.1 K-means 
Esta é uma ferramenta muito utilizada em aplicações industriais. A sua popularidade deve-
se aos bons resultados que já produziu em muitas aplicações práticas. O algoritmo k-means, 
como o próprio nome indica, representa cada cluster k pela média dos seus pontos. 
Este algoritmo começa por selecionar um número inicial k de clusters, calculando depois, 
o centro de cada cluster. Este corresponde à média dos seus pontos. Desta forma, cada novo 
registo é atribuído ao cluster cujo centro esteja mais próximo, e de seguida, é recalculado o 
centro desse cluster considerando os novos registos que foram agregados. Este processo é 
repetido até que todos registos sejam atribuídos.  
O algoritmo k-means é simples, eficiente e escalável, no entanto, apresenta algumas 
limitações como: forte dependência da partição inicial; dificuldade em determinar o número 
de clusters; possibilidade de convergir para um mínimo local; sensibilidade a valores isolados 
(outliers). Estas limitações podem, contudo, ser atenuadas através da utilização das diversas 
extensões e modificações existentes para este algoritmo. [19], [20] 
A aplicação do algoritmo k-means em casos práticos, bem como, informação mais 
aprofundada sobre esta técnica está presente em [21], [22], [23]   
2.4.4 Redes Neuronais 
As redes neuronais artificiais têm sido largamente utilizadas nas últimas décadas em 
diversas aplicações, incluindo a previsão de consumos e a caracterização de perfis de consumo 
através de clustering. O conceito das redes neuronais é inspirado na estrutura neuronal 
biológica. Esta técnica baseia-se numa aprendizagem evolutiva, onde padrões semelhantes são 
agrupados e representados por uma única entidade (neurónio). O agrupamento é feito 
automaticamente com base na correlação de dados. Os registos de entrada são associados aos 
nós de saída. As entradas são multiplicadas pelos pesos, que são iterativamente alterados 
(aprendizagem) até que um critério de paragem seja satisfeito.   
As redes neuronais apresentam-se como um dos métodos mais competitivos na classificação 
de dados. Os algoritmos de clustering, baseados em redes neuronais, mais conhecidos são o 
“Mapa de Características Auto-organizáveis (SOM)” e o “Learning Vector Quantization”. [14] 
2.4.4.1 Mapa de características auto-organizáveis de Kohonen (SOM) 
Os mapas de Kohonen [24], também conhecidos por SOM, são um tipo específico de redes 
neuronais que disponibiliza uma forma de clustering não supervisionada. Neste modelo, as 
unidades básicas são os neurónios e estes encontram-se estruturados em duas camadas: a 
camada de entrada e a camada de saída. Os neurónios de entrada estão interligados aos 
neurónios de saída. Os dados de entrada, dispostos na camada de entrada propagam-se até à 
camada de saída, onde cada neurónio dá uma resposta. O neurónio com a resposta mais forte 
é o vencedor sendo considerado como a resposta para a entrada considerada. 
O SOM, uma vez treinado, projeta um conjunto de dados de elevada dimensão numa 
representação de baixa dimensão, normalmente a duas dimensões. Daqui resulta o que se 
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chama mapa ou rede. Os mapas de kohonen são largamente utilizados para a caracterização 
de consumos. [22], [25] 
2.4.5 Follow the leader 
O método de clustering follow the leader, descrito em [4] e [26], não implica a inicialização 
do número de clusters. Nesta técnica os centros dos clusters são determinados através de um 
processo iterativo. A primeira iteração depende da distância d que é definida pelo utilizador. 
É, a partir desta distância, que resultará de forma automática, o número de clusters, k. As 
sucessivas iterações mantêm o número de clusters k, e tentam atribuir os registos aos clusters 
mais próximos, considerando essa mesma distância d. Durante as iterações os registos são 
ajustados para os clusters mais adequados, ocorrendo trocas entre clusters. Após cada nova 
atribuição, o ponto central do cluster respetivo é calculado novamente. O processo termina 
quando não se verifica mais nenhuma troca de registos entre clusters durante a iteração. A 
seleção da distância d a definir deve ser feita por tentativa erro até que se obtenha o número 
de clusters pretendido. 
2.5 Índices de avaliação dos resultados 
O processo de avaliação dos resultados varia de acordo com o modelo usado. Tal processo 
pode ser baseado em valores finais de erro, avaliação do desempenho das técnicas usadas ou 
conhecimento de peritos.  
Para avaliar a eficiência de um processo de clustering é necessário implementar um 
conjunto de índices de adequação. Em [4] são propostos os seguintes índices: 
 
 Mean Index Adequacy (MIA): usa diretamente a medida da distância Euclidiana 
(2.6) e depende da média das distâncias médias entre cada padrão atribuído ao 
cluster e o respetivo centro. 
 
 Clustering Dispersion Indicator (CDI): depende da distância entre elementos 
pertencentes ao mesmo cluster e da distância entre os diagramas representativos 
de cada cluster. 
2.6 Medidas de Similaridade 
As medidas de similaridade são fundamentais para a formação de clusters. Estas calculam 
a distância entre dois registos, indicando a sua proximidade. Registos semelhantes, ou seja, 
registos com elevada proximidade, apresentam uma distância pequena entre si.  
A medida de similaridade mais comum é a métrica de Minkowski. Na qual se inserem a 
distância Euclidiana e a distância de Manhattan. [27] 
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 Distância Euclidiana: 
 
𝑑(𝑋𝑖 , 𝑋𝑗) = √∑(𝑥𝑖,𝑘 − 𝑥𝑗,𝑘)2
𝑑
𝑘=1
 (2.8) 
  
 Distância de Manhattan: 
 
𝑑(𝑋𝑖, 𝑋𝑗) = ∑|𝑥𝑖,𝑘 − 𝑥𝑗,𝑘|
𝑑
𝑘=1
 (2.9) 
  
A distância de Mahalanobis também é usada em casos de análise de clustering. O cálculo 
é feito através da seguinte expressão: 
 
𝑑(𝑋𝑖 , 𝑋𝑗) = (𝑋𝑖 − 𝑋𝑗) .
1
𝑆
(𝑋𝑖 − 𝑋𝑗)
𝑇 (2.10) 
  
Onde S é a matriz de co-variância que atribui pesos diferentes a cada atributo. 
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Metodologia e Aplicação de 
Processamento de Dados  
Nos próximos dois capítulos, 3 e 4, serão descritas todas as etapas de desenvolvimento da 
metodologia de caracterização de diagramas de consumo doméstico adotada neste trabalho. 
Pretende-se, no final destes dois capítulos, que a partir de um conjunto de dados históricos de 
consumo, se obtenham um conjunto de classes, representadas pelos respetivos perfis de 
consumo típico. Estas classes representarão quais os consumidores mais e menos rentáveis, na 
perspetiva de uma empresa comercializadora. Para tal, são criados, neste trabalho, índices de 
rentabilidade para cada consumidor, que serão abordados mais à frente. 
Neste capítulo 3 em específico, é efetuado o processamento dos dados e a preparação 
desses mesmos dados para a aplicação do algoritmo de clustering. A fase de processamento 
dos dados consiste na filtragem de dados, normalização e redução da dimensionalidade, 
necessários para ultrapassar as dificuldades inerentes às bases de dados reais, nomeadamente, 
à existência de dados anómalos e dados em falta. Seguidamente, passa-se à fase de preparação 
dos dados, onde são calculados os índices de rentabilidade, que serão utilizados na aplicação 
do algoritmo de clustering. 
O quadro seguinte apresenta todas as etapas da metodologia que vão ser abordadas ao 
longo dos próximos dois capítulos. 
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3.1 Dados Utilizados 
O conjunto de dados utilizados neste trabalho foram disponibilizados pelas empresas PH 
Energia e ISA, e são resultado de uma campanha de medição de consumos elétricos domésticos, 
que teve início em 2012 e se prolongou até 2014.  
A amostra é constituída por 65 consumidores e a informação disponível relativa a cada um 
dos consumidores é a seguinte: 
 Potência contratada; 
 Consumos: Leituras da energia consumida, com uma cadência de 15 minutos;
Figura 3-1 - Etapas da metodologia de caracterização de diagramas de consumo adotada 
Conjunto de dados 
- Filtragem de dados 
- Normalização 
- Redução da dimensionalidade 
Processamento de dados 
- Determinação de índices de 
rentabilidade 
Preparação dos dados para 
clustering 
Implementação do 
algoritmo de clustering  
Obtenção dos perfis 
típicos 
Modelo de classificação de 
novos consumidores 
Dados históricos de 
consumo recolhidos  
Capítulo 3 
Capítulo 4 
- Fuzzy C-means 
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 Data em que as leituras foram efetuadas (hora, dia, mês e ano). 
 
 
Nº 
consumidores 
Tipo 
Consumidores 
Período de 
Monitorização 
Cadência das 
leituras 
65 BTN 
01/01/2012 
a 
24/10/2014 
15 minutos 
Tabela 3-1 - Informação sobre o conjunto de dados disponível 
 
Todos os consumidores desta amostra estão incluídos na categoria de Baixa Tensão Normal 
(BTN). No entanto, não apresentam todos a mesma tarifa. A distribuição dos consumidores 
pelas tarifas de BTN é apresentada na tabela seguinte. 
   
 
Potencia Contratada (kVA) N.º Consumidores 
Distribuição dos 
consumidores 
3.45 15 23.1 % 
4.6 4 6.2 % 
5.75 2 3.1 % 
6.9 30 46.2 % 
10.35 7 10.8 % 
13.8 1 1.5 % 
17.25 2 3.1 % 
20.7 4 6.2 % 
Tabela 3-2 - Distribuição dos consumidores em função da potência contratada 
 
No conjunto de dados disponível, apesar de o período de monitorização ter início em 
Janeiro de 2012 e se prolongar até Outubro de 2014, a recolha de dados não é contínua, pelo 
que existem consumidores cujo período de monitorização apenas representa parte desse 
intervalo. Para além disso, existem ainda alguns dados em falta que resultam de falhas 
momentâneas nas leituras efetuadas pelos equipamentos de medição. 
O conjunto de dados apresentado, a ser utilizado no trabalho, contém erros de leitura e 
dados em falta. É, por isso, necessário que se proceda ao tratamento de toda esta informação, 
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de forma a obter um conjunto de dados fiável, passível de ser aplicado na metodologia. Esse 
tratamento de dados foi feito nas secções que se seguem. 
3.2 Filtragem de Dados 
As bases de dados reais obtidas e armazenadas de forma automática são frequentemente 
afetadas pela ocorrência de falhas e anomalias. É, portanto, necessário criar procedimentos 
de tratamento de dados, essenciais na deteção e filtragem de dados anómalos e, também, de 
dados em falta. Este procedimento é imprescindível de modo a evitar que as fases posteriores 
do processo de caracterização de perfis de consumo sejam afetadas.  
O primeiro dos procedimentos adotado, neste trabalho, para o tratamento da informação 
foi o processo de filtragem de dados.  
Uma vez que, o número de consumidores monitorizados não é muito elevado e o período 
de monitorização não é muito extenso, foi possível proceder à filtragem dos dados recorrendo 
apenas a folhas de cálculo do Excel. 
O procedimento de filtragem de dados baseou-se em dois passos principais: 
 Deteção de dados em falta e de valores nulos; 
 Deteção de dados anómalos existentes nas leituras efetuadas. 
 
 
1º Passo: Deteção de dados em falta e de valores nulos 
 
Existem casos, cujas leituras em falta ao longo do período de monitorização são muito 
significativas. Estes consumidores, pelo facto de apresentarem um número de leituras muito 
reduzido, acabam por não ter informação suficiente para que se possa efetuar uma análise útil. 
Foram 4 os consumidores nestas circunstâncias, pelo que foram eliminados do conjunto de 
dados deste trabalho.  
Seguidamente, iniciou-se a procura de valores nulos para identificação de falhas de ligação 
durante longos períodos de tempo. Estas ocorrências representam irregularidades que podem 
resultar de interrupções de serviço ou falhas nos equipamentos de leitura. Foram detetadas 
situações em que, para determinados consumidores, existiam vários dias consecutivos com 
valores de consumo nulos, pelo que estes dias foram eliminados do conjunto de dados. 
 
 
2º Passo: Deteção de dados anómalos existentes nas leituras efetuadas: 
 
O segundo passo consiste na procura de dados anómalos presentes nas leituras efetuadas 
ao longo do período de monitorização. Verificou-se a existência, em muitos casos, de vários 
valores de consumo incompatíveis com a respetiva potência contratada do consumidor, ou seja, 
a existência de consumos superiores ao que seria possível, tendo em conta a potência 
contratada da habitação. Procedeu-se, portanto, à deteção e eliminação de todos os casos em 
que os consumos apresentavam valores anómalos. 
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Exemplo de uma destas situações é o consumidor nº 18, que tem uma potência contratada 
de 6,9 kVA e, inicialmente, apresentava os seguintes consumos ao longo do período de 
monitorização. 
 
 
Figura 3-2 – Leituras dos consumos ao longo do período de monitorização (consumidor n.º 
18)  
 
Como se vê, existem, pelo menos, dois picos que não correspondem à realidade. Após a 
eliminação destas irregularidades, obtém-se: 
 
 
Figura 3-3 – Consumos após a eliminação de dados anómalos (consumidor n.º18) 
 
No final da realização do procedimento de filtragem, a base de dados ficou reduzida a 61 
consumidores, dos 65 iniciais. Esta situação deve-se à existência de consumidores com 
informação praticamente nula e, por isso, sem interesse para análise que se pretende fazer. 
3.3 Normalização  
Depois de filtrado, o conjunto de dados encontra-se pronto para ser utilizado nas fases 
seguintes, sem que existam dados que possam distorcer a realidade. No entanto, é ainda 
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necessário proceder à normalização destes dados, visto que os diagramas de carga dos 
consumidores não podem ser comparados diretamente, pois possuem diferentes dimensões.   
A escolha do fator de normalização deve ser feita considerando a análise que se pretende 
fazer e o tipo de resultados que se pretende obter.  
Neste caso, pretende-se comparar o comportamento energético de diferentes 
consumidores para se proceder à determinação de perfis de consumo. Deste modo, a 
informação mais relevante a reter será a forma como o consumidor distribui os seus consumos 
ao longo do dia em detrimento do volume dos consumos, o qual pode variar consideravelmente 
de consumidor para consumidor, mas que para a análise que se pretende fazer não tem 
interesse. 
Assim, o tipo de normalização a utilizar deverá permitir comparar diagramas de carga de 
acordo com a sua forma, eliminando o efeito do volume de consumo. 
 
Procedimento efetuado  
Para o conjunto de dados de cada consumidor, o procedimento utilizado passou por realizar 
uma normalização mensal, e só depois, se procedeu à normalização dos valores dos consumos 
diários. 
O objetivo desta normalização mensal é conservar ao máximo a forma do diagrama de 
carga. Para isso, é feita uma caracterização dos valores dos consumos médios, mínimos e 
máximos para cada um dos meses do ano (Figura 3-4). Só, de seguida, são normalizados os 
consumos diários, recorrendo-se à técnica de normalização Min-Max (equação 3.1).  
Os valores mínimos e máximos a serem aplicados na equação de normalização (equação 
3.1) correspondem aos valores obtidos na caracterização mensal.  
 
 
Figura 3-4 -Caracterização mensal dos valores dos consumos (consumidor n.º 45) 
 
A técnica de normalização a que se recorreu denomina-se de Min-Max, e é representada 
pela seguinte expressão: 
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𝑥𝑛𝑜𝑟𝑚 =
𝑥 − min (𝑥)
max (𝑥) − min (𝑥)
 (3.1) 
  
O recurso à caracterização mensal foi realizada, essencialmente pelo facto de o consumo 
variar ao longo do ano. A normalização dos consumos diários com valores mínimos e máximos 
correspondentes ao mês em questão permite reter mais informação sobre a forma do diagrama 
de carga, do que quando se realiza uma normalização com valores mínimos e máximos, por 
exemplo, anuais. 
O processo de normalização foi efetuado para todos os consumos, de cada um dos 61 
consumidores existentes. Obteve-se, por isso, um conjunto de valores normalizados 
caracterizadores de cada consumidor. É, agora, necessário organizar e estruturar esses valores 
para facilitar a sua análise e aplicação nas fases seguintes. 
3.4 Redução da Dimensionalidade 
Neste estudo, o volume do conjunto de dados obtido é função do número de consumidores, 
da cadência das leituras e do número total de dias da campanha de monitorização.  
A cadência de recolha de dados é de 15 minutos, originando um total de 96 registos1 por 
diagrama de carga. E, para cada consumidor, tem-se um número de diagramas de carga igual 
ao número de dias do período de monitorização.  
Devido ao elevado volume de dados existente, foi necessário efetuar um processamento da 
informação, de modo a reduzir a dimensão do conjunto de dados, sem que haja perda de 
informação essencial.  
 
Procedimento efetuado 
A estratégia adotada para a redução do conjunto de dados consiste na criação de diagramas 
de carga representativos. Cada consumidor será representado por um diagrama de carga que 
corresponderá à média de todos os diagramas de carga diários desse consumidor. Isto porque 
representar um consumidor com um número de diagramas de carga igual ao número de dias de 
monitorização seria excessivo.  
Para a criação dos diagramas de carga representativos assumiu-se que um consumidor terá 
os mesmos hábitos de consumo em cada um dos dias da semana, isto é, assume-se que o 
consumidor terá, por exemplo, às terças-feiras um consumo sempre idêntico, acontecendo o 
mesmo para os restantes dias da semana. 
Procedeu-se, então, à determinação da média de todos os diagramas de carga referentes a 
cada um dos dias da semana. Obteve-se, para cada consumidor, 7 diagramas de carga 
representativos (Figura 3-5), um para cada dia da semana.  
  
 
                                                 
1 Considerando uma cadência de 15 minutos, os 96 registos resultam das 96 medições ao longo de um 
dia, desde as 00:00 às 23:45. 
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Figura 3-5 – Diagrama de carga representativo normalizado (consumidor n.º 8) 
 
Em anexo encontram-se os diagramas de carga representativos de todos os consumidores 
(Anexo A). 
Nesta fase da metodologia, tem-se um conjunto de diagramas normalizados representativos 
de cada consumidor. Com estes diagramas vão-se calcular indicadores que permitem 
determinar a rentabilidade que cada consumidor tem, na perspetiva da empresa 
comercializadora. Esses indicadores são calculados na secção seguinte e denominam-se índices 
de rentabilidade. 
3.5 Determinação de índices de rentabilidade  
Neste trabalho, foram criados indicadores que representam o valor que um determinado 
consumidor tem para uma empresa comercializadora. Através destes indicadores, é possível 
saber quais os consumidores mais e menos rentáveis, na perspetiva de uma empresa 
comercializadora de energia. A estes indicadores deu-se o nome de índices de rentabilidade.  
Tipicamente, um consumidor que apresente consumos elevados durante a noite será mais 
rentável, para uma empresa comercializadora, do que um consumidor que apresente elevados 
consumos durante o dia. Esta situação deve-se ao facto de o preço da eletricidade variar ao 
longo do dia no mercado elétrico. Os preços mais baixos ocorrem nas horas de vazio, e os preços 
mais elevados ocorrem durante as horas de cheia e de ponta. Assim, um consumidor que faça 
os seus consumos maioritariamente durante as horas de vazio será mais rentável, pois será 
tarifado pela empresa comercializadora sempre com o mesmo valor, ainda que esta pague 
menos pela energia durante essas horas. Os indicadores criados distinguem exatamente estes 
consumidores, pois permitem perceber como é que um consumidor consome relativamente ao 
padrão de preços do mercado (Figura 3-6). 
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Figura 3-6 – Comparação entre o comportamento diário dos preços do mercado e o 
consumo diário2 de um determinado consumidor (consumidor n.º 8) 
 
Os índices de rentabilidade criados baseiam-se na relação horária do consumo com o perfil 
dos preços (Figura 3-7):  
 
 
Figura 3-7 – Relação horária do preço de mercado com o preço médio de mercado para 
um determinado consumo diário 
 
A formulação matemática para o cálculo dos índices de rentabilidade é a seguinte: 
 
Í𝑛𝑑𝑖𝑐𝑒 𝑅𝑒𝑛𝑡𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒 =
∑ 𝑃𝑟𝑒ç𝑜 𝑚𝑒𝑟𝑐𝑎𝑑𝑜𝑖 ∗ 𝐶𝑎𝑟𝑔𝑎𝑖
24
𝑖=1
∑ 𝑃𝑟𝑒ç𝑜 𝑚é𝑑𝑖𝑜 𝑚𝑒𝑟𝑐𝑎𝑑𝑜𝑖 ∗ 𝐶𝑎𝑟𝑔𝑎𝑖
24
𝑖=1
 (3.2) 
  
 
Considera-se que o custo da eletricidade para o comercializador é o numerador (preço de 
mercado * carga) e o proveito para o comercializador é o denominador (preço médio x carga). 
                                                 
2 Dados do consumo e dos preços relativos a uma segunda-feira   
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Portanto, quanto mais baixo o índice, mais interessante será o perfil do consumidor para o 
comercializador. 
O índice de rentabilidade do consumidor é calculado comparativamente ao preço médio do 
mercado ao longo do dia. Quer isto dizer que, um consumidor que apresente um índice igual a 
1 terá um comportamento energético que o fará ter um preço médio diário exatamente igual 
ao preço médio de um tarifário indexado ao preço do mercado de eletricidade. Logo, para este 
consumidor, será indiferente aplicar-lhe uma tarifa fixa ou variável (indexada ao preço de 
mercado). Por sua vez, um consumidor com um índice menor do que 1 estará abaixo do preço 
médio do mercado, por isso, é um consumidor que representará maiores ganhos para a 
comercializadora. Para este consumidor seria benéfico ter uma tarifa variável. Pelo contrário, 
um índice superior a 1 indica que o consumidor apresenta um comportamento que o leva a ter 
um preço médio acima do preço médio do mercado, sendo por isso menos rentável. 
 
Determinação do perfil típico dos preços 
Como se viu, a determinação destes indicadores implica o conhecimento do comportamento 
energético típico do consumidor, bem como, do perfil típico dos preços do mercado ao longo 
do dia. O comportamento energético dos consumidores é representado pelos seus diagramas 
de carga representativos e já foram determinados anteriormente. Em relação ao perfil dos 
preços, foi necessário determiná-lo. 
Passou-se, portanto, à determinação do perfil típico dos preços, no qual se utilizaram os 
preços3 relativos ao ano de 2014. De forma idêntica ao efetuado com os diagramas de consumo 
domésticos, procedeu-se à normalização dos dados relativos aos preços, obtendo-se o perfil 
típico dos preços relativo aos 7 dias da semana (Figura 3-8).  
 
 
Figura 3-8 – Perfil típico dos preços de mercado normalizado 
 
                                                 
3 Preços do mercado spot obtidos através do website da REN em 
http://www.mercado.ren.pt/PT/Electr/InfoMercado/InfOp/MercOmel/Paginas/Precos.aspx 
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Nesta fase, já com toda a informação necessária (perfis de consumo e perfil dos preços), 
foram determinados os índices de rentabilidade para todos os consumidores da base de dados. 
A aplicação da fórmula de cálculo dos índices de rentabilidade mencionada atrás (equação 3.2) 
foi feita com os valores normalizados do consumo e dos preços. Foram, assim, determinados 8 
índices, um para cada dia da semana, e um índice semanal relativo aos consumos de toda a 
semana (Tabela 3-4). 
 
Comparação dos índices de rentabilidade de dois consumidores distintos 
Nos seguintes gráficos apresenta-se a comparação entre o perfil típico dos preços de 
mercado e dois consumidores com padrões de consumo muito distintos (consumidores n.º 11 e 
n.º 18), e analisa-se o impacto que essa diferença provoca no valor dos respetivos índices de 
rentabilidade. 
 
 
Figura 3-9 – Perfil típico dos preços de mercado 
 
 
Figura 3-10 – Diagrama de carga representativo (consumidor n.º11) 
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Figura 3-11 – Diagrama de carga representativo (consumidor n.º 18) 
 
Começando pela análise do consumidor n.º 11, este apresenta um comportamento bem 
diferente do perfil dos preços. De uma forma geral, quando os preços no mercado de 
eletricidade são altos, este consumidor apresenta consumos baixos. Pelo contrário, quando os 
preços no mercado são baixos, os seus consumos são mais elevados.  
Da análise do consumidor n.º 18 conclui-se exatamente o contrário. Este é um consumidor 
que apresenta um comportamento muito parecido com o perfil típico dos preços, ou seja, 
quando os preços aumentam, o seu consumo é maior, e quando os preços diminuem, o seu 
consumo é menor. 
Os índices de rentabilidade respetivos a cada consumidor encontram-se na seguinte tabela: 
 
Consumidor Índices de rentabilidade 
 Domingo Segunda Terça Quarta Quinta Sexta Sábado Semanal 
11 0,97 0,84 0,86 0,85 0,87 0,87 0,96 0,87 
18 1,13 1,11 1,09 1,10 1,10 1,11 1,10 1,10 
Tabela 3-3 - Distribuição dos consumidores em função da potência contratada 
 
 Analisando os índices obtidos, verifica-se que o consumidor n.º 11, que apresenta um índice 
de rentabilidade menor que 1, é um consumidor interessante para a comercializadora. Isto 
porque o seu preço médio é inferior ao preço médio de mercado, proporcionando maiores 
margens de ganho à empresa.  
 
Relevância dos índices de rentabilidade na aplicação prática 
A importância destes indicadores é clara no sentido em que permite perceber quais os 
consumidores mais e menos rentáveis, e com isso, possibilita a realização de contratos mais 
competitivos e adequados aos consumidores.  
Conclui-se que, a qualquer consumidor com índice semanal menor do que 1, poderá ser-lhe 
oferecido um contrato com tarifa variável. Este consumidor pagará, assim, menos na fatura 
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elétrica. A margem de ganho em relação ao preço médio de mercado, não será absorvida 
totalmente pela empresa comercializadora, mas sim repartida com o consumidor. Neste caso, 
a empresa comercializadora diminui a margem de ganho mas cria um serviço mais competitivo 
e atrativo. 
Por outro lado, os consumidores com índices superiores a 1 poderão ser incentivados a 
alterar os seus comportamentos de consumo, sendo-lhes oferecidos contratos mais atrativos. 
Em caso de efetiva alteração dos hábitos de consumo neste tipo de consumidores, haverá um 
ganho para ambas as partes. O consumidor reduz a fatura energética, enquanto a 
comercializadora reduz o preço da energia que terá que comprar ao mercado. 
Os índices calculados para cada consumidor foram os seguintes: 
 
Consumidor Índices diários 
Índice 
semanal 
  Dom Seg Ter Qua Qui Sex Sáb   
1 1,21 1,09 1,07 1,09 1,08 1,08 1,10 1,08 
2 1,18 1,05 1,03 1,06 1,05 1,04 1,06 1,05 
3 1,22 1,07 1,09 1,07 1,08 1,05 1,05 1,08 
4 1,15 1,02 1,00 1,02 1,06 1,03 1,07 1,05 
5 1,26 1,11 1,08 1,10 1,08 1,09 1,09 1,11 
…
. 
…
.  …
. 
…
. 
57 1,06 1,05 1,01 1,14 1,06 1,06 0,99 1,06 
58 1,14 1,07 1,06 1,07 1,06 1,08 1,06 1,08 
59 1,02 0,98 0,98 0,98 0,99 0,98 1,01 0,98 
60 1,15 1,07 1,08 1,06 1,07 1,04 1,02 1,08 
61 1,19 1,09 1,07 1,08 1,08 1,06 1,07 1,08 
Tabela 3-4 - Índices diários e índice semanal dos consumidores da amostra 
 
Em anexo encontra-se a tabela com os índices semanais respetivos a todos os consumidores 
(Anexo B). 
Com os índices de todos os consumidores calculados, pretende-se, agora, agrupar o 
conjunto de 61 consumidores em classes, de acordo com a sua rentabilidade. Para isso, os 
índices de rentabilidade serão os atributos a usar na aplicação do algoritmo de clustering, 
descrita no capítulo seguinte.  
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Metodologia e Determinação de Perfis de 
Consumo Típicos 
Neste capítulo, pretende-se agrupar os consumidores em classes, com base na rentabilidade 
que representam para uma empresa comercializadora. Para isso, recorreu-se a um algoritmo 
de clustering, que irá ser aplicado aos índices de rentabilidade calculados anteriormente. 
Assim, será criado um conjunto de classes, que agrupam consumidores com rentabilidades 
semelhantes na mesma classe. Por fim, para cada uma das classes, determina-se o perfil típico 
correspondente. 
Neste capítulo, é ainda apresentado um modelo que permite determinar a classe a que um 
novo consumidor pertence. 
4.1 Aplicação de clustering aos índices de rentabilidade 
O clustering consiste no agrupamento de grandes conjuntos de dados, onde cada grupo é 
denominado por cluster. Cada cluster inclui objetos que são similares entre si, e dissimilares 
dos objetos incluídos nos outros grupos. 
Nesta fase, pretende-se agrupar em classes (clusters) os diagramas de carga 
representativos dos 61 consumidores existentes. O objetivo é agrupar numa mesma classe, 
consumidores com índices de rentabilidade semelhantes. Depois de agrupados, será 
determinado para cada classe um diagrama de carga típico que representará todos os diagramas 
de carga incluídos na respetiva classe.  
Para a execução do processo de clustering recorreu-se à ferramenta computacional Matlab. 
A técnica de clustering que se implementou foi a técnica de Fuzzy C-means (FCM). A 
formulação matemática do algoritmo FCM encontra-se no capítulo 2, na secção 2.4.1. 
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4.1.1 Aplicação do algoritmo de FCM em Matlab 
O Matlab apresenta um conjunto de ferramentas de Data Clustering disponíveis, 
nomeadamente, uma função de aplicação do algoritmo Fuzzy C-means a um determinado 
conjunto de dados. Apresenta-se, de seguida, a descrição dessa função. 
 
 A sintaxe da função a aplicar é definida da seguinte forma: 
 
[𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟, 𝑈, 𝑜𝑏𝑗_𝑓𝑐𝑛] = 𝑓𝑐𝑚(𝑑𝑎𝑡𝑎, 𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟_𝑛) 
 
 Os argumentos de entrada da função são: 
- data: conjunto de dados submetidos a clustering; 
- cluster_n: número de clusters (maior que um). 
 
 Os argumentos de saída da função são: 
- center: matriz dos centros dos clusters; 
- U: matriz das pertenças; 
- obj_fcn: valores da função objetivo durante as iterações. 
 
Desta forma, os parâmetros necessários à execução do algoritmo FCM são o parâmetro data 
e o cluster_n.  
Como já foi referido anteriormente os atributos a serem utilizados no processo de clustering 
serão os índices de rentabilidade. Assim, o parâmetro data consistirá numa matriz de dimensão 
61x8 constituída pelos índices de rentabilidade diários e semanais, de cada consumidor. Estes 
índices foram calculados anteriormente na secção 3.5.  
Ao contrário de diversas técnicas de clustering que calculam automaticamente o número 
de clusters durante a sua execução, na técnica de FCM, o parâmetro cluster_n, que representa 
o número de clusters, tem de ser definido antes da execução do algoritmo. É, por isso, 
necessário determinar um valor adequado para o número de clusters, de forma a que se possam 
obter resultados fiáveis com a aplicação do algoritmo. A determinação desse número foi feita 
por tentativas, correndo várias vezes o algoritmo de clustering, e utilizando diferentes números 
de clusters a cada tentativa. A solução com melhor desempenho é a escolhida. 
O desempenho do algoritmo de clustering foi avaliado através do cálculo de um indicador 
de validação. Esse indicador designa-se por coeficiente de partição e foi calculado através da 
seguinte equação: 
 
𝑃𝐶 =
1
𝑁
∑ ∑ 𝑈𝑝𝑐
2
𝑛
𝑝=1
𝑘
𝑐=1
 (4.1) 
  
U2pc - é a função de pertença do ponto Xp ao conjunto c; 
K – número de clusters; 
n – número de consumidores. 
 
  
Aplicação de clustering aos índices de rentabilidade 35 
 
 
Através da aplicação da fórmula obteve-se os seguintes resultados: 
 
Nº clusters Coeficiente de Partição 
2 0,3602 
3 0,2074 
4 0,1248 
5 0,0870 
6 0,0635 
7 0,0516 
8 0,0423 
9 0,0400 
10 0,0312 
Tabela 4-1 - Coeficiente de partição tendo em conta o número de clusters utilizado 
 
Efetuando uma análise gráfica do comportamento do algoritmo com os diferentes números 
de clusters, observa-se o seguinte: 
 
 
Figura 4-1 - Coeficiente de partição tendo em conta o número de clusters utilizado 
 
A partir da análise do gráfico verifica-se que a curva desce significativamente até aos 5 
clusters, a partir dos quais começa a estabilizar entrando em saturação. Concluiu-se, portanto, 
que para este caso, é adequado correr o algoritmo Fuzzy C-means utilizando não mais do que 
5 clusters. Como neste trabalho em específico se pretende determinar perfis de consumo para 
aplicação, por exemplo, de estruturas tarifárias, o número de clusters deverá ser 
suficientemente elevado para representar as diferenças entre os consumidores. Desta forma, 
optou-se por utilizar 5 clusters. 
Depois de definidos os parâmetros data e cluster_n, procedeu-se à execução do algoritmo 
de clustering. 
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4.1.2 Resultados Obtidos 
Os resultados obtidos do processo de clustering correspondem aos argumentos de saída 
center, U e obj_fcn. Neste trabalho, o argumento obj_fcn não apresenta grande relevância 
para o estudo que se pretende fazer. Por essa razão, vão ser apresentados apenas os valores 
dos centros (center) e das pertenças (U). 
 
Centros 
A Tabela 4-2 e a Figura 4-2 apresentam os centros dos 5 clusters obtidos para cada um dos 
dias da semana, e um representativo de toda a semana. 
 
Centros 
  1 2 3 4 5 
Dom 1,03 1,12 1,13 1,20 1,16 
Seg 0,97 1,04 1,09 1,11 1,06 
Ter 0,97 1,02 1,07 1,08 1,04 
Qua 0,96 1,03 1,08 1,10 1,06 
Qui 0,97 1,03 1,07 1,08 1,05 
Sex 0,96 1,02 1,07 1,08 1,05 
Sáb 1,01 1,05 1,06 1,09 1,06 
Semanal 0,97 1,04 1,08 1,10 1,06 
Tabela 4-2 – Centros dos clusters 
 
Figura 4-2 – Centros dos clusters 
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Analisando o gráfio acima, observa-se que o cluster 4 apresenta o índice semanal mais 
elevado, acontecendo o mesmo para os restantes índices diários. A mesma situação ocorre com 
os restantes clusters. 
Após a aplicação do algoritmo de clustering aos índices de rentabilidade, verificou-se, que 
os índices diários comportam-se sempre da mesma forma que o índice semanal. Deste modo, 
conclui-se que os índices diários não têm interesse, uma vez que não acrescentam informação 
nenhuma em relação à informação proveniente do índice semanal. 
Existem, no entanto, diferenças nos índices, por exemplo o domingo é geralmente um dia 
pouco interessante para a comercializadora, independentemente da classe de consumidores. 
Mas efetivamente os vários clusters têm índices relativos semelhantes para todos os dias da 
semana, tal situação não era de prever antes de se fazer o clustering. 
 
Pertenças 
Os valores das pertenças permitem saber qual a classe a que o consumidor pertence. 
O algoritmo FCM é uma técnica de clustering difusa. Isto significa que, ao contrário das 
técnicas de clustering rígidas, nas quais um registo apenas pertence a um só cluster, na técnica 
de Fuzzy C-means pode ser atribuído mais do que um cluster a cada registo. Cada um desses 
registos apresenta, por isso, um determinado grau de pertença a cada cluster. 
Desta forma, cada consumidor apresenta um grau de pertença relativamente a cada uma 
das 5 classes. A classe com maior valor de pertença é a classe a que o consumidor mais se 
assemelha, e por isso, a classe definida para esse consumidor.  
As pertenças obtidas e respetiva classificação apresentam-se na tabela seguinte: 
 
Consumidor Pertenças Classe 
  1 2 3 4 5   
1 0,0072 0,0309 0,1081 0,7632 0,0907 4 
2 0,0077 0,0835 0,0812 0,0360 0,7916 5 
3 0,0190 0,0866 0,2342 0,3830 0,2773 4 
4 0,0416 0,4350 0,1323 0,0659 0,3252 2 
5 0,0165 0,0529 0,1229 0,6940 0,1137 4 
6 0,0058 0,0202 0,0693 0,8596 0,0451 4 
7 0,0159 0,0880 0,2204 0,3096 0,3661 5 
…
. 
…
. 
…
. 
…
. 
…
. 
55 0,0134 0,0658 0,3473 0,3796 0,1939 4 
56 0,0183 0,0599 0,2241 0,5800 0,1177 4 
57 0,0828 0,2605 0,2901 0,1263 0,2403 3 
58 0,0059 0,0429 0,7235 0,0510 0,1767 3 
59 0,8861 0,0554 0,0207 0,0119 0,0259 1 
60 0,0185 0,1251 0,3961 0,1047 0,3555 3 
61 0,0092 0,0480 0,2768 0,4689 0,1971 4 
Tabela 4-3 - Pertenças relativas a cada consumidor 
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As pertenças respeitantes a todos os consumidores da amostra pode ser consultada nos 
anexos (Anexo B). 
 
 
Classes: 
Os resultados finais pretendidos, isto é, o agrupamento dos consumidores em classes de 
acordo com a sua rentabilidade encontram-se na tabela seguinte: 
 
Classe Consumidores 
1 11 ; 37 ; 38 ; 51 ; 53 ; 59 
2 4 ; 9 ; 15 ; 16 ; 17 ; 22 ; 24 ; 27 ; 30 ; 31 ; 34 ; 52 ; 54 
3 12 ; 14 ; 19 ; 21 ; 26 ; 29 ; 32 ; 39 ; 43 ; 46 ; 47 ; 48 ; 49 ; 57 ; 58 ; 60 
4 1 ; 3 ; 5 ; 6 ; 8 ; 13 ; 18 ; 20 ; 25 ; 28 ; 40 ; 42 ; 55 ; 56 ; 61 
5 2 ; 7 ; 10 ; 23 ; 33 ; 35 ; 36 ; 41 ; 44 ; 45 ; 50 
Tabela 4-4 – Consumidores constituintes de cada uma das classes 
4.2 Obtenção de perfis típicos 
Com as classes definidas, e sabendo-se quais os consumidores que as constituem, é agora 
possível estabelecer um perfil típico de consumo para cada classe. Este perfil representará o 
comportamento característico de todos os consumidores da respetiva classe.  
A determinação destes diagramas típicos de carga corresponde ao cálculo da média de 
todos os diagramas representativos dos consumidores pertencentes à classe em questão. Assim, 
obtêm-se 5 perfis de consumo típicos, um por cada classe de consumidores. 
Os perfis típicos resultantes mostram-se de seguida: 
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Figura 4-3 – Perfil típico representativo da classe 1 
 
 
Figura 4-4 - Perfil típico representativo da classe 2 
 
 
Figura 4-5 - Perfil típico representativo da classe 3 
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Figura 4-6 - Perfil típico representativo da classe 4 
 
 
Figura 4-7 - Perfil típico representativo da classe 5 
 
Os perfis típicos permitem analisar o comportamento dos vários segmentos de 
consumidores, possibilitando o estudo de estruturas tarifárias adaptadas a cada segmento. Nos 
perfis obtidos identificam-se, naturalmente, algumas características diferenciadoras entre 
eles. Existem classes onde os consumidores consomem maioritariamente durante a noite (classe 
1). Por outro lado, existem classes onde os consumidores têm um pico à hora de ponta, ou 
também, um pico, ao início da manhã, por volta das 7 horas (p. ex. classe 3). Observa-se ainda 
casos em que os consumos ao fim de semana se destacam claramente dos consumos durante a 
semana (p. ex. classe 2). 
Na perspetiva de uma empresa comercializadora, os perfis típicos podem ainda ter 
interesse no sentido de esclarecer um cliente sobre qual o seu consumo atual, e qual o tipo de 
consumo que deverá adotar para mudar da classe em que está inserido para outra mais atrativa. 
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4.3 Modelo para classificação de novos consumidores 
Um dos objetivos deste trabalho passa por construir um modelo, que quando aplicado a 
novos registos não classificados, permita prever automaticamente a classe a que esses registos 
pertencem. Este modelo permitirá, assim, atribuir a um novo consumidor o perfil típico de 
consumo que melhor o representa. De um ponto de vista prático, uma empresa 
comercializadora de energia saberá, à partida, que tipo de comportamento energético terá um 
potencial cliente, sabendo também se será um consumidor muito ou pouco rentável. Com isto, 
a comercializadora tem a informação necessária para poder oferecer um contrato de 
fornecimento de energia adequado ao potencial cliente. 
A criação deste modelo de classificação é realizada através de informação previamente 
obtida neste trabalho. A metodologia adotada anteriormente deu origem a um conjunto de 
regras de classificação de consumidores que serão utilizadas neste modelo. A informação inicial 
necessária para a construção do modelo é: 
 Número de classes existentes e respetivos centros (centros de cada cluster); 
 Historial de consumos do cliente. 
 
A construção deste modelo baseia-se no procedimento de processamento de dados efetuado 
no Capítulo 3, onde se procedeu ao tratamento dos dados, seguido da determinação dos índices 
de rentabilidade. É, agora, necessário determinar a classe pertencente ao cliente. 
Para tornar mais clara a exemplificação dos cálculos efetuados ao longo do modelo, optou-
se por selecionar um consumidor (consumidor n.º 8) e proceder aos cálculos utilizando a os 
dados respeitantes a esse consumidor como exemplo. 
 
 
Procedimento 
O primeiro passo é o cálculo das distâncias dos atributos (índices de rentabilidade diários e 
semanal) aos centros. A métrica utilizada para o cálculo destas distâncias foi a distância 
Euclidiana descrita na secção 2.6. 
Os centros já estão definidos e provêm da fase de clustering efetuada anteriormente 
(Tabela 4-2). O valor dos índices de rentabilidade do consumidor 8 também já foram calculados 
e são os seguintes: 
 
Índices 
Domingo 1,12 
Segunda 1,11 
Terça 1,09 
Quarta 1,10 
Quinta 1,09 
Sexta 1,10 
Sábado 1,09 
Semanal 1,10 
Tabela 4-5 - Índices de rentabilidade do consumidor n.º 8 
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Recorrendo à equação da distância Euclidiana obtiveram-se as seguintes distâncias: 
 
Distâncias 
0,358011 0,187127 0,082388 0,077621 0,13265 
Tabela 4-6 - Distâncias dos índices do consumidor n.º 8 aos centros de cada cluster 
 
A partir destas distâncias determinaram-se as pertenças. São estas que indicarão qual a 
classe a que pertence o novo consumidor. 
O cálculo das pertenças é feito através da aplicação da função de pertença utilizada na 
técnica de Fuzzy C-means4, e que é definida da seguinte forma: 
 
𝑈𝑝𝑐 =
(1/𝑑𝑝𝑐)
2/(𝑚−1)
∑ (1/𝑑𝑝𝑐)2/(𝑚−1)
𝑘
𝑐=1
 (4.2) 
  
 
k – número de clusters; 
dpc – distância dos atributos aos centros; 
m - é o peso atribuído à pertença. 
 
Os resultados obtidos com a aplicação desta função foram os seguintes: 
 
Consumidor Pertenças Classe 
 1 2 3 4 5  
8 0,0159 0,0773 0,2003 0,4296 0,2769 4 
Tabela 4-7 – Pertenças relativas ao consumidor n.º 8, e respetiva classe 
 
Verifica-se que a classe pertencente ao consumidor 8 é a classe 4. 
O procedimento efetuado neste modelo pode ser aplicado a qualquer consumidor desde 
que se tenha acesso ao seu histórico de consumos.  
Conclui-se, assim, que este modelo pode ser interessante, do ponto de vista da empresa de 
comercialização de energia, pois pode aplicar automaticamente diferentes contratos de 
comercialização/tarifários dependendo da classe a que o novo consumidor pertence. 
4.4 Evolução dos índices de rentabilidade semanalmente 
Sabendo que o comportamento energético dos consumidores não é sempre constante e de 
que pode variar ao longo do tempo, sabe-se também, que o índice de rentabilidade associado 
a esse consumidor irá variar com alguma frequência. Nesta secção, pretende-se demonstrar 
que é possível acompanhar essa variação de forma dinâmica.  
                                                 
4 A formulação matemática está descrita na íntegra na secção 2.4.1  
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Neste trabalho, foi realizada uma análise da variação semanal dos índices de rentabilidade 
ao longo de um ano. Foram considerados 2 consumidores com comportamentos energéticos e 
índices de rentabilidade distintos (consumidor n.º 20 e n.º 45). 
  
 
Figura 4-8 – Evolução semanal do índice de rentabilidade (consumidor n.º 20) 
 
 
 
Figura 4-9 - Evolução semanal do índice de rentabilidade (consumidor n.º 37) 
 
Constata-se que o índice de um consumidor pode variar frequentemente (Figura 4-8 e Figura 
4-9), trocando inclusive de classe, caso a variação do índice seja suficientemente significativa. 
No entanto, apesar destas variações, os consumidores apresentam, geralmente, os seus índices 
dentro de uma determinada gama de valores, ou seja, um consumidor tipicamente muito pouco 
rentável, dificilmente apresentará períodos onde seja muito rentável. 
Da análise realizada nesta secção, relativa à evolução semanal dos índices de rentabilidade, 
retiram-se as seguintes conclusões: 
 O índice de rentabilidade de um consumidor não é sempre o mesmo, variando ao 
longo do tempo; 
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 É possível acompanhar essa variação, no entanto, para isso é necessário ter acesso 
a informação dinâmica relativa aos consumidores; 
 Com acesso à informação sobre a evolução dos índices, o comercializador tem 
conhecimento do comportamento dos seus clientes a nível semanal, podendo com 
isso proceder a alterações adequadas na aplicação tarifária imposta aos seus 
clientes. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
 
 
 
  
Conclusões 
O principal objetivo deste trabalho consistiu na criação de uma metodologia de 
caracterização de consumos domésticos destinada a ser utilizada por empresas de 
comercialização. 
O primeiro objetivo desta aplicação foi o desenvolvimento de uma metodologia de 
processamento dos dados que permitisse resolver algumas dificuldades inerentes às bases de 
dados reais. Foi assim possível identificar e eliminar dados anómalos, como por exemplo, erros 
nas leituras, dados em falta e valores nulos correspondentes a períodos de falhas nos 
equipamentos de medida. 
O segundo objetivo foi o desenvolvimento de uma metodologia para determinação de perfis 
típicos com base na rentabilidade que um consumidor apresenta para a empresa 
comercializadora. Para isso, foram criados indicadores – índices de rentabilidade – que 
permitiram agrupar o conjunto de consumidores existentes na amostra de acordo com a sua 
rentabilidade. Este agrupamento foi feito através do algoritmo de clustering Fuzzy C-means. 
Desta fase, conclui-se que é possível efetuar o agrupamento de consumidores tendo em 
consideração a sua rentabilidade.  
Os índices de rentabilidade criados permitem às empresas comercializadoras de energia 
saber quais as margens de lucro que têm com cada um dos seus consumidores. E, com esta 
informação, têm a possibilidade de criar contratos adaptados aos diferentes tipos de 
consumidores existentes. 
Finalmente, foi criado um modelo que permite identificar qual o tipo de comportamento 
de um novo consumidor e qual a classe a que pertencerá. O modelo criado determina 
automaticamente a rentabilidade de um potencial cliente, permitindo à empresa saber qual o 
tipo de contrato, mais adequado, que pode fornecer a esse cliente. 
A realização desta dissertação cumpriu com todos os objetivos inicialmente propostos, e 
por essa razão, conclui-se que foi finalizada com sucesso. 
Com base no estudo realizado nesta dissertação, podem-se mencionar algumas direções e 
recomendações de trabalhos futuros. Assim, seria interessante proceder a uma análise idêntica 
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à efetuada neste estudo mas com um conjunto de dados mais robusto, isto é, com uma maior 
duração da campanha de recolha de dados e com uma amostra de consumidores de maior 
dimensão. Além disso, também poderiam ser aplicados outros algoritmos de clustering, 
comparando os resultados com diferentes algoritmos. 
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Anexo A 
Gráficos Representativos Normalizados 
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Anexo B 
Tabela com Índices de Rentabilidade 
 
Consumidor Índices diários 
Índice 
semanal 
  dom seg ter qua qui sex sab   
1 1,21 1,09 1,07 1,09 1,08 1,08 1,10 1,08 
2 1,18 1,05 1,03 1,06 1,05 1,04 1,06 1,05 
3 1,22 1,07 1,09 1,07 1,08 1,05 1,05 1,08 
4 1,15 1,02 1,00 1,02 1,06 1,03 1,07 1,05 
5 1,26 1,11 1,08 1,10 1,08 1,09 1,09 1,11 
6 1,20 1,13 1,09 1,10 1,09 1,09 1,10 1,11 
7 1,20 1,08 1,06 1,08 1,04 1,05 1,08 1,08 
8 1,22 1,08 1,06 1,07 1,08 1,06 1,08 1,07 
9 1,09 1,04 1,02 1,03 1,01 1,02 1,06 1,03 
10 1,22 1,07 1,03 1,06 1,03 1,05 1,03 1,05 
11 0,97 0,84 0,86 0,85 0,87 0,87 0,96 0,87 
12 1,13 1,09 1,06 1,07 1,07 1,09 1,07 1,07 
13 1,21 1,14 1,09 1,12 1,09 1,10 1,09 1,11 
14 1,15 1,08 1,06 1,05 1,07 1,07 1,07 1,06 
15 1,09 1,07 1,05 1,03 1,01 1,01 1,05 1,02 
16 1,13 1,05 1,01 1,04 1,02 1,00 1,03 1,02 
17 1,10 1,04 1,04 1,05 1,04 1,02 1,04 1,06 
18 1,13 1,11 1,09 1,10 1,10 1,11 1,10 1,10 
19 1,13 1,08 1,06 1,07 1,07 1,06 1,05 1,06 
20 1,24 1,12 1,10 1,12 1,11 1,10 1,09 1,13 
21 1,11 1,08 1,06 1,05 1,05 1,03 1,05 1,07 
22 1,12 1,05 1,01 1,03 1,02 1,04 1,04 1,04 
23 1,18 1,05 1,04 1,06 1,06 1,05 1,05 1,07 
24 1,08 1,02 1,06 1,01 1,01 1,03 1,09 1,03 
25 1,35 1,12 1,09 1,09 1,09 1,09 1,01 1,13 
26 1,13 1,11 1,11 1,11 1,10 1,07 1,08 1,08 
27 1,11 1,07 1,05 1,07 1,05 1,03 1,03 1,04 
28 1,20 1,11 1,06 1,10 1,08 1,09 1,10 1,09 
29 1,16 1,09 1,07 1,11 1,07 1,06 1,06 1,09 
30 1,15 1,01 1,00 1,01 1,01 1,01 1,07 1,02 
31 1,17 1,03 1,01 1,04 1,02 1,00 1,05 1,02 
32 1,17 1,10 1,05 1,08 1,08 1,04 1,11 1,07 
33 1,16 1,07 1,04 1,05 1,04 1,04 1,04 1,06 
34 1,13 1,02 0,99 0,99 1,05 0,99 1,07 1,03 
35 1,19 1,07 1,06 1,06 1,05 1,05 1,07 1,09 
36 1,16 1,07 1,05 1,06 1,05 1,04 1,06 1,04 
  
37 1,04 0,94 0,96 0,94 0,95 0,95 0,99 0,95 
38 1,06 0,97 0,98 0,98 1,00 0,99 1,05 0,97 
39 1,06 1,06 1,05 1,07 1,06 1,07 1,01 1,07 
40 1,26 1,09 1,07 1,06 1,06 1,05 1,06 1,09 
41 1,17 1,03 1,03 1,05 1,03 1,04 1,07 1,04 
42 1,18 1,10 1,08 1,10 1,08 1,08 1,10 1,09 
43 1,13 1,11 1,10 1,09 1,09 1,08 1,09 1,08 
44 1,13 1,05 1,05 1,06 1,05 1,06 1,06 1,04 
45 1,18 1,07 1,06 1,05 1,06 1,06 1,10 1,08 
46 1,02 1,12 1,09 1,11 1,09 1,07 1,01 1,14 
47 1,11 1,10 1,08 1,08 1,08 1,08 1,06 1,10 
48 1,05 1,10 1,07 1,07 1,07 1,07 1,03 1,10 
49 1,13 1,09 1,04 1,10 1,03 1,09 1,10 1,03 
50 1,17 1,06 1,02 1,03 1,02 1,04 1,03 1,05 
51 1,06 0,99 0,98 0,97 0,97 0,96 1,02 1,00 
52 1,11 1,02 1,01 1,02 1,03 0,99 1,00 1,04 
53 0,93 1,01 1,03 0,99 1,01 0,98 0,98 0,98 
54 1,09 1,07 1,05 1,06 1,05 1,04 1,07 1,03 
55 1,17 1,12 1,07 1,05 1,08 1,07 1,08 1,10 
56 1,17 1,13 1,11 1,13 1,10 1,09 1,09 1,12 
57 1,06 1,05 1,01 1,14 1,06 1,06 0,99 1,06 
58 1,14 1,07 1,06 1,07 1,06 1,08 1,06 1,08 
59 1,02 0,98 0,98 0,98 0,99 0,98 1,01 0,98 
60 1,15 1,07 1,08 1,06 1,07 1,04 1,02 1,08 
61 1,19 1,09 1,07 1,08 1,08 1,06 1,07 1,08 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
Tabela com Pertenças 
 
Consumidor Pertenças Classe 
  1 2 3 4 5   
1 0,007 0,031 0,108 0,763 0,091 4 
2 0,008 0,083 0,081 0,036 0,792 5 
3 0,019 0,087 0,234 0,383 0,277 4 
4 0,042 0,435 0,132 0,066 0,325 2 
5 0,017 0,053 0,123 0,694 0,114 4 
6 0,006 0,020 0,069 0,860 0,045 4 
7 0,016 0,088 0,220 0,310 0,366 5 
8 0,016 0,077 0,200 0,430 0,277 4 
9 0,027 0,811 0,054 0,020 0,088 2 
10 0,028 0,160 0,181 0,148 0,484 5 
11 0,480 0,178 0,117 0,091 0,134 1 
12 0,007 0,041 0,784 0,057 0,112 3 
13 0,011 0,034 0,108 0,775 0,072 4 
14 0,008 0,058 0,569 0,076 0,289 3 
15 0,059 0,564 0,138 0,052 0,188 2 
16 0,027 0,764 0,057 0,024 0,128 2 
17 0,026 0,589 0,134 0,038 0,213 2 
18 0,019 0,071 0,379 0,389 0,142 4 
19 0,007 0,063 0,643 0,043 0,244 3 
20 0,018 0,055 0,138 0,681 0,108 4 
21 0,021 0,243 0,365 0,061 0,310 3 
22 0,014 0,839 0,041 0,015 0,092 2 
23 0,011 0,088 0,141 0,065 0,696 5 
24 0,095 0,475 0,158 0,068 0,204 2 
25 0,054 0,131 0,206 0,393 0,216 4 
26 0,018 0,073 0,448 0,307 0,154 3 
27 0,026 0,319 0,286 0,059 0,310 2 
28 0,005 0,020 0,071 0,854 0,051 4 
29 0,011 0,056 0,504 0,246 0,183 3 
30 0,076 0,583 0,093 0,051 0,198 2 
31 0,053 0,535 0,099 0,054 0,258 2 
32 0,018 0,097 0,326 0,276 0,283 3 
33 0,007 0,088 0,077 0,026 0,803 5 
34 0,093 0,529 0,111 0,060 0,206 2 
35 0,013 0,087 0,222 0,153 0,525 5 
36 0,005 0,067 0,096 0,025 0,806 5 
37 0,885 0,049 0,023 0,015 0,029 1 
38 0,700 0,154 0,050 0,029 0,067 1 
39 0,055 0,255 0,360 0,098 0,232 3 
40 0,027 0,108 0,190 0,401 0,274 4 
  
41 0,022 0,277 0,121 0,057 0,522 5 
42 0,006 0,024 0,117 0,788 0,065 4 
43 0,016 0,066 0,468 0,304 0,145 3 
44 0,012 0,167 0,213 0,041 0,567 5 
45 0,016 0,095 0,273 0,249 0,366 5 
46 0,073 0,182 0,348 0,190 0,207 3 
47 0,014 0,065 0,673 0,118 0,130 3 
48 0,051 0,190 0,416 0,133 0,211 3 
49 0,028 0,154 0,374 0,158 0,286 3 
50 0,024 0,292 0,123 0,058 0,503 5 
51 0,802 0,100 0,033 0,020 0,045 1 
52 0,105 0,582 0,098 0,047 0,167 2 
53 0,493 0,203 0,116 0,067 0,121 1 
54 0,029 0,326 0,304 0,063 0,278 2 
55 0,013 0,066 0,347 0,380 0,194 4 
56 0,018 0,060 0,224 0,580 0,118 4 
57 0,083 0,260 0,290 0,126 0,240 3 
58 0,006 0,043 0,723 0,051 0,177 3 
59 0,886 0,055 0,021 0,012 0,026 1 
60 0,019 0,125 0,396 0,105 0,356 3 
61 0,009 0,048 0,277 0,469 0,197 4 
 
